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Resumo.
A utilizac¸a˜o de ferramentas computacionais relacionadas a` ana´lise de imagens tem se tor-
nado cada vez mais frequente. Muitas destas ferramentas esta˜o relacionadas a` ana´lise de
imagens com intuito de detectar possı´veis distu´rbios no corpo humano, localizar e identifi-
car placas de veı´culos em fotografias tiradas por radares, localizar a´reas de desmatamento
em imagens de sate´lite, determinar caminhos para roboˆs a partir de imagens capturadas por
um sistema de caˆmeras, entre outros exemplos. Para tal, a extrac¸a˜o robusta e automa´tica dos
contornos das regio˜es de interesse e´ de grande importaˆncia, pois ajuda a evitar que pequenos
detalhes passem despercebidos durante a avaliac¸a˜o da imagem, bem como possibilita a ana´lise
adequada de objetos a serem analisados. Apo´s um estudo dos me´todos para pre´-processamento
e para segmentac¸a˜o de imagens, constatou-se que entre as abordagens mais promissoras esta´
a suavizac¸a˜o seletiva atrave´s de equac¸o˜es diferenciais parciais e a te´cnica de crescimento de
regio˜es. A suavizac¸a˜o usando difusa˜o anisotro´pica mostra-se eficiente para amenizar a inter-
fereˆncia de ruı´dos. No entanto, exige a definic¸a˜o de um nu´mero adequado de iterac¸o˜es, de modo
a evitar que as bordas posteriormente extraı´das percam informac¸o˜es relevantes. Tal definic¸a˜o
automa´tica de iterac¸o˜es e´ complexa por na˜o se conhecer previamente a quantidade de ruı´do
presente nas imagens em ana´lise. Neste trabalho aborda-se o uso de operadores de gradiente
antes da suavizac¸a˜o, na tentativa de obter automaticamente o nu´mero adequado de iterac¸o˜es
da difusa˜o anisotro´pica para imagens em tons de cinza.
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1. Introduc¸a˜o
A segmentac¸a˜o de imagens e´ um dos passos mais importantes e complexos do proces-
samento e ana´lise computacional de imagens digitais, pois permite a extrac¸a˜o de regio˜es de
interesse presentes, para serem po´s-processadas e caracterizadas, [Gonzalez et al. (2003)]. A
segmentac¸a˜o e posterior caracterizac¸a˜o sa˜o aplicadas em va´rios domı´nios, considerando, por
exemplo, imagens me´dicas, geogra´ficas, de sate´lite e agrı´colas, e sua precisa˜o depende da qua-
lidade destas. No entanto, as imagens a serem processadas esta˜o, na maioria das vezes, sujeitas
a` presenc¸a de interfereˆncias, chamadas de ruı´dos. Os ruı´dos podem interferir na boa detecc¸a˜o
da localizac¸a˜o das regio˜es de interesse, bem como na precisa˜o das bordas extraı´das, provocando
perda de informac¸o˜es importantes como a rugosidade real dos contornos. Este trabaho foca-se
no pre´-processamento de imagens digitais para remoc¸a˜o automa´tica de ruı´dos.
Ao fazer a ana´lise de imagens, algumas caracterı´sticas fı´sicas dos objetos detectados sa˜o
observadas, como contorno, textura e cor. Com isso, um processo computacional adequado
de segmentac¸a˜o pode auxiliar na localizac¸a˜o e reconhecimento adequado dos objetos, exigindo
para tal, procedimentos de segmentac¸a˜o eficientes e se possı´vel automa´ticos. A detecc¸a˜o de
bordas automatizada e´ uma tarefa difı´cil devido ao baixo contraste entre o objeto em estudo
e a sua vizinhanc¸a, a`s bordas confusas e irregulares, reflexos e sombras devido a problemas
de iluminac¸a˜o, interfereˆncias provocadas por ruı´do e variac¸a˜o da colorac¸a˜o interna do objeto
[Celebi et al. (2005)].
Va´rias pesquisas teˆm sido desenvolvidas com o objetivo de eliminar ruı´dos em imagens,
como em [Barcelos et al. (2003)] e [Pires and Barcelos (2007)] que utilizam difusa˜o ani-
sotro´pica, [Camarena et al. (2008)] e [Morillas et al. (2008)] que usam filtros fuzzy, dentre
outros ([Yuan et al. (2007)], [Dang and Luo (2007)] e [Smolka and Chydzinski (2005)]). Des-
tas abordagens, a aplicac¸a˜o da difusa˜o anisotro´pica tem se mostrado eficiente para a suavizac¸a˜o
seletiva em imagens. O uso recursivo desta te´cnica efetua a remoc¸a˜o na˜o linear de ruı´dos, o que
permite retardar a degradac¸a˜o gerada nas proximidades dos contornos das regio˜es consideradas
pertencentes aos objetos.
Um problema usual com as te´cnicas que usam a difusa˜o anisotro´pica e´ que tanto os ruı´dos
quanto as bordas esta˜o associadas a`s altas frequeˆncias da imagem [Gonzalez et al. (2003)], con-
sequentemente se o nu´mero de iterac¸o˜es da suavizac¸a˜o for excessivo, as bordas e os pequenos
objetos passam a ser considerados ruı´dos e enta˜o removidos da imagem original. Portanto, a
definic¸a˜o correta da quantidade de recurso˜es deste me´todo sobre a imagem original e´ funda-
mental para se obter bons resultados em aplicac¸o˜es que exigem a extrac¸a˜o eficaz de bordas. Na
tentativa de obter uma aproximac¸a˜o desta quantidade, propo˜e-se a aplicac¸a˜o de dois operadores
de gradiente na imagem original. A ide´ia e´ usar um filtro que sofra muito com a presenc¸a de
ruı´dos e outro que sofra um pouco menos, para definir uma relac¸a˜o entre os contornos (tanto
falsos como positivos) detectados pelos dois filtros e obter um nu´mero de iterac¸o˜es que seja
suficiente para remover os ruı´dos e afete o mı´nimo possı´vel as bordas reais.
Este artigo esta´ organizado da seguinte forma: na sec¸a˜o seguinte descreve-se alguns traba-
lhos sobre te´cnicas de suavizac¸a˜o aplicadas na segmentac¸a˜o de imagens. Na sec¸a˜o 3 tem-se a
formulac¸a˜o da estimativa do nu´mero de iterac¸o˜es da difusa˜o anisotro´pica a partir dos operado-
res de Prewitt e Roberts e apresenta-se na sec¸a˜o 4, os testes e resultados obtidos neste trabalho.
Por fim, tem-se as concluso˜es principais deste trabalho.
2. Trabalhos correlatos
Alguns me´todos de segmentac¸a˜o na˜o utilizam-se de pre´-processamento para remoc¸a˜o de
ruı´dos. No entanto, estes me´todos na˜o sa˜o precisos ou necessitam de interfereˆncia manual do
usua´rio, como nos trabalhos de Claridge e Orun [Claridge and Orun (2002)] e Chung e Sapiro
[Chung and Sapiro (2000)]. Claridge e Orun desenvolveram um me´todo de segmentac¸a˜o que
determina um contorno inicial para um objeto a partir da ana´lise do histograma. Na tentativa de
obter uma borda mais precisa o contorno inicial e´ refinado com um me´todo de modelagem de
bordas dado por:
ρ(r, A, T, s) =
A
(1 + s(r − T )) , (1)
onde r e´ a distaˆncia radial do centro do objeto, A e´ a amplitude, s e´ o fator de aguc¸amento e T e´ o
centro do contorno. No entanto, este me´todo na˜o e´ eficiente para detectar objetos que possuem
colorac¸a˜o semelhante ao fundo. Chung e Sapiro [Chung and Sapiro (2000)] propuseram um
me´todo de segmentac¸a˜o mais eficiente, baseado nos modelos de contorno ativo. Estes modelos
caracterizam-se pelo movimento de uma curva fechada ao longo de uma imagem, na tentativa




onde ∇I e´ o gradiente da imagem I, ds e´ a curva do arco ( |∂C
∂s
|) = 1, C e´ a deformac¸a˜o da
curva, I e´ a imagem inicial a ser segmentada e g e´ uma func¸a˜o de suavizac¸a˜o, tal que g(r) −→
0, quando r −→ ∞. A minimizac¸a˜o do funcional e´ feita pelo ca´lculo de um caminho com
distaˆncia mı´nima (curva geode´sica) com peso g(.) dado por:
∂C
∂t
= gkN − (∇g.N)N, (3)
onde k e´ a curvatura euclidiana e N e´ a norma Euclidiana.
Este me´todo e´ eficiente para imagens sem ruı´do, que sa˜o difı´ceis de ser obtidas em situac¸o˜es
reais. Para refinar as bordas extraı´das de imagens com muito ruı´do e eliminar as falsas arestas,
o me´todo de Chung e Sapiro necessita da interfereˆncia humana para indicar alguns pontos sobre
a borda dos objetos que se deseja extrair o contorno. A partir destes pontos de borda fornecidos
pelo usua´rio, este procedimento procura minimizar a energia do funcional (equac¸a˜o 2), com o
objetivo de conecta´-los e obter o contorno final.
Na tentativa de obter as bordas de objetos automaticamente, Celebi, Aslandogan e Bergs-
tresser [Celebi et al. (2005)] propuseram um me´todo de segmentac¸a˜o a partir da te´cnica de
crescimento de regio˜es aplicada em uma imagem suavizada com filtro da mediana. Ale´m da
suavizac¸a˜o, o pre´-processamento deste me´todo provoca uma reduc¸a˜o no espac¸o de cores da
cena a partir do uso da quantizac¸a˜o de cores. Com este passo, os autores pretendem eliminar as
cores pouco representativas na diferenciac¸a˜o das regio˜es vizinhas da imagem. Apo´s a execuc¸a˜o
desta etapa, a imagem passa a ser representada por um conjunto reduzido cores, sendo o tama-
nho deste conjunto dependente da aplicac¸a˜o [Celebi et al. (2005)].
As novas cores da imagem, rotuladas pelo algoritmo de quantizac¸a˜o, formam um conjunto
de classes denominado mapa de classes, que pode ser considerado uma composic¸a˜o de textura.
A distaˆncia entre as diferentes classes sa˜o chamadas de valores locais, os quais sa˜o usados para
agrupar os pixels em regio˜es limitadas por janelas locais definidas por uma escala. Quanto
maior a escala, maior e´ a janela local. A primeira iterac¸a˜o do me´todo de crescimento de regio˜es
e´ feita com a maior escala. Neste caso, partes do fundo podem ainda misturar-se com os objetos.
Para refinar o resultado, o me´todo e´ repetido considerando escalas menores, sempre usando a
imagem segmentada com a escala imediatamente superior. Ao final da segmentac¸a˜o, a imagem
e´ formada por va´rias regio˜es, sendo que algumas envolvem o fundo e outras limitam partes dos
objetos localizados. Para unir as regio˜es de interesse executa-se um me´todo de agrupamento
(merge), baseado na me´dia da cor do fundo. Este me´todo executa a detecc¸a˜o e extrac¸a˜o de
bordas automaticamente, mas na˜o obte´m bons resultados quando aplicado em imagens com
muita interfereˆncia de ruı´do, Figura 1.
Figura 1: Exemplo de aplicac¸a˜o do me´todo de Celebi, Aslandogan e Bergstresser, 2005: (a) Imagem
original e (b) o contorno extraı´do pelo me´todo de crescimento de regio˜es; (c) Imagem original com a
inserc¸a˜o de ruı´do e (d) o cotorno extraı´do de (c) pelo mesmo me´todo.
Na Figura 1, (b) tem-se o contorno extraı´do da imagem com pouco ruı´do (a), e em (d)
o contorno extraı´do da imagem (c) com a inserc¸a˜o de ruı´do branco aleatoriamente. Pode-se
notar que apo´s a inserc¸a˜o do ruı´do, a segmentac¸a˜o ficou comprometida, perdendo detalhes nos
contornos dos objetos. Isso aconteceu porque o filtro da mediana na˜o foi capaz de eliminar o
ruı´do sem comprometer as bordas.
Pires e Barcelos [Pires and Barcelos (2007)] propuseram um me´todo de segmentac¸a˜o usando
a difusa˜o anisotro´pica para suavizar a imagem, seguido da aplicac¸a˜o do operador de Canny
[Canny (1986)]. A difusa˜o anisotro´pica remove ruı´dos da imagem, retardando o efeito da
suavizac¸a˜o nas arestas atrave´s da aplicac¸a˜o da equac¸a˜o 4 sobre cada pixel da cena:
u = g|∇u|div( ∇u|∇u|)− λ(1− g)(u− I). (4)
Esta equac¸a˜o foi proposta e detalhada em [ Barcelos et al. (2003)], onde:
• I(s, t) e´ a imagem discretizada;
• s e´ a posic¸a˜o do pixel em uma grade discreta bidimensional;
• t e´ o nu´mero de iterac¸o˜es;
• λ e´ uma constante que define a velocidade de difusa˜o;
• ηs e´ o conjunto de vizinhos espaciais de s (normalmente sa˜o considerados os vizinhos
leste, oeste, norte e sul);
• ∇Is,p(t) e´ a magnitude do gradiente de I, no ponto s e na direc¸a˜o (s, p);
• u representa a intensidade dos pixels da imagem;
• I e´ a imagem original;
• ( u - I) e´ o termo forc¸ante definido por Nordstro¨m [Nordstro¨m (1990)] para reduzir os
efeitos degenerativos da difusa˜o;
• (1 - g) e´ o seletor moderado do processo de difusa˜o, forc¸ando a imagem suavizada a
continuar com a posic¸a˜o das arestas intactas.
O seletor moderado faz com que a difusa˜o seja feita de forma balanceada, permitindo
a identificac¸a˜o das diferentes regio˜es da imagem e consequentemente possibilitando maior
suavizac¸a˜o nas regio˜es homogeˆneas do que nos contornos. Esta e´ uma caracterı´stica importante
da equac¸a˜o de suavizac¸a˜o e que torna atraente sua utilizac¸a˜o em me´todos de pre´-processamento
para posterior extrac¸a˜o de bordas em imagens ruidosas.
Apo´s a suavizac¸a˜o da imagem original, esta abordagem aplica o detector de Canny [Canny
(1986)] para extrair os contornos dos objetos presentes na mesma. Este operador, extrai a borda
e efetua o seu posterior refinamento, eliminando alguns fragmentos localizados sobre a aresta
detectada. Com isso, o po´s-processamento fica embutido no passo de segmentac¸a˜o.
O pre´-processamento do procedimento proposto por Barcelos e colaboradores [Barcelos
et al. (2003)] mostrou-se eficiente para suavizac¸a˜o das imagens. No entanto, exige a definic¸a˜o
de um nu´mero n de iterac¸o˜es adequado para cada imagem, para que as bordas detectadas na˜o
sejam afetadas. Com o objetivo final de usar este procedimento para detectar e extrair automa-
ticamente objetos em uma imagem, propo˜e-se, na sec¸a˜o a seguir, uma tentativa de obter uma
aproximac¸a˜o adequada para n a partir da aplicac¸a˜o de dois operadores de gradiente (Prewitt e
Roberts).
3. Estimativa automa´tica do nu´mero de iterac¸o˜es da difusa˜o anisotro´pica
Na tentativa de automatizar o me´todo de suavizac¸a˜o usando difusa˜o anisotro´pica, propo˜e-
se a utilizac¸a˜o de dois operadores de gradiente, e a partir da diferenc¸a de bordas retornadas por
estes, define-se o nu´mero a usar de iterac¸o˜es do me´todo de remoc¸a˜o de ruı´dos.
Os operadores usados foram o de Prewitt e de Roberts [Gonzalez et al. (2003)]. Esta escolha
ocorreu devido a` diferenc¸a de comportamento dos dois filtros diante da presenc¸a de ruı´dos. O
operador de Roberts faz o gradiente cruzado, ou seja, calcula as diferenc¸as de valores de brilho
nas direc¸o˜es mu´ltiplas de 45o, a partir das ma´scaras de convoluc¸a˜o da Figura 2.
Figura 2: Ma´scaras de convoluc¸a˜o usadas com o operador de Roberts.
O operador de Prewitt suaviza a imagem, atenuando os efeitos negativos do ruı´do e na˜o faz
o gradiente cruzado. Este operador e´ resultado da convoluc¸a˜o com as ma´scaras da Figura 3.
Figura 3: Ma´scaras de convoluc¸a˜o usadas com o operador de Prewitt.
Como se pode observar na Figura 4, o operador de Roberts retorna mais arestas falsas
quando comparado com o de Prewitt. Esta diferenc¸a existe por causa da suavizac¸a˜o feita por
Prewitt. Assim, a partir desta diferenc¸a pode-se fazer uma estimativa do nu´mero de iterac¸o˜es da
suavizac¸a˜o por difusa˜o anisotro´pica.
Figura 4: Aplicac¸a˜o dos operadores de Prewitt em (b) e de Roberts (c) numa imagem ruidosa (a).
Diante de testes realizados, foi possı´vel perceber que quanto maior for a interfereˆncia de
ruı´dos na imagem original, maior sera´ a diferenc¸a de pontos detectados pelos operadores de
Prewitt e de Roberts, como se pode verificar na Figura 5. Nesta Figura, apresenta-se o gra´fico
da quantidade de pontos retornados pela aplicac¸a˜o dos dois operadores sobre as imagens (a),
(b), (c) e (d) da mesma Figura. Pode-se observar pelo gra´fico que a diferenc¸a entre a quantidade
de pixels obtidos pelos operadores aumenta a` medida que estes sa˜o aplicados em cenas mais
ruidosas.
Figura 5: Gra´fico da evoluc¸a˜o do nu´mero de pontos retornados pela aplicac¸a˜o dos operadores de Roberts
e de Prewitt nas imagens apresentadas em baixo (a-d) com diferentes quantidades de ruı´do.
Como consequeˆncia desse aumento, pode-se concluir que quanto maior for a diferenc¸a
entre os operadores, mais iterac¸o˜es (n) da difusa˜o deve-se aplicar na imagem original para
amenizar a interfereˆncia de ruı´dos. Diante disso, propo˜e-se uma estimativa para n baseada na
diferenc¸a de pontos retornados pelos dois operadores:
n =












• I e´ a imagem orginal;
• rc e´ o nu´mero total de pixels de I;
• NP e´ o nu´mero de pixels retornados pelo operador de Prewitt;
• NR e´ o nu´mero de pixels retornados pelo operador de Roberts;
• PP e´ a porcentagem que NP representa em relac¸a˜o a rc;
• PR e´ a porcentagem que NR representa em relac¸a˜o a rc;
Com esta equac¸a˜o, quanto mais ruı´dos esta˜o presentes na imagem, maior e´ o nu´mero
de iterac¸o˜es retornado, como veˆ-se no gra´fico da Figura 6, que foi obtido pela aplicac¸a˜o da
equac¸a˜o 5 nas imagens da Figura 5. Na sec¸a˜o seguinte temos os resultados da segmentac¸a˜o
usando os valores estimados pelo me´todo proposto para controlar a suavizac¸a˜o.
Figura 6: Gra´fico da evoluc¸a˜o das iterac¸o˜es calculadas pelo me´todo proposto nas imagens da Figura 5.
4. Testes e resultados
Os testes realizados neste trabalho foram sobre imagens com dimenso˜es 512x512 pixels.
Os resultados da suavizac¸a˜o de imagens usando a equac¸a˜o de difusa˜o anisotro´pica, proposta
por Barcelos e colaboradores [Barcelos et al. (2003)], e limitada pelo nu´mero de iterac¸o˜es re-
tornado automaticamente pela abordagem proposta, mostraram-se promissores. Na Figura 7
apresentam-se alguns resultados dos testes realizados, onde as imagens (b) e (d) foram obtidas
das imagens (a) e (c), usando 162 e 10885 iterac¸o˜es, respectivamente. Verifica-se nesta Figura
que os ruı´dos interno e externo dos treˆs objetos da cena foram quase todos removidos, mantendo
os contornos praticamente intactos.
Figura 7: Suavizac¸a˜o usando difusa˜o anisotro´pica, com nu´mero de iterac¸o˜es definida pela equac¸a˜o 5.
Esta manutenc¸a˜o dos contornos dos objetos originais e´ importante para que a borda ex-
traı´da mantenha os seus detalhes originais, como de rugosidade. Na Figura 8, tem-se na linha 1
as imagens originais, na linha 2 os contornos extraı´dos pelo me´todo de crescimento de regio˜es,
aplicado sobre as imagens originais suavizadas com o filtro da mediana, e na linha 3 suavizadas
pelo me´todo de difusa˜o anisotro´pica, com iterac¸o˜es definidas pela aplicac¸a˜o da abordagem pro-
posta neste trabalho. Pode-se notar que em ambos os casos, as bordas obtidas apo´s a aplicac¸a˜o
da difusa˜o anisotro´pica foram mais precisas e mativeram maior fidelidade em relac¸a˜o aos ob-
jetos originais. Ja´ a suavizac¸a˜o pelo filtro da mediana tambe´m conseguiu eliminar os ruı´dos
suficientemente para que as bordas fossem extraı´das, mas comprometeu os detalhes finos da
borda, como seus ve´rtices.
Figura 8: Segmentac¸a˜o apo´s a suavizac¸a˜o usando difusa˜o anisotro´pica automaticamente estimada pelo
me´todo proposto.
5. Concluso˜es
O nu´mero de iterac¸o˜es da difusa˜o anisotro´pica depende da quantidade de ruı´do presente na
imagem original. A estimativa deste nu´mero baseada na utilizac¸a˜o dos operadores de Prewitt e
de Roberts mostrou-se eficiente porque a diferenc¸a entre as bordas (falsas e positivas) retornadas
por estes, tambe´m aumenta a` medida que o ruı´do presente nas imagens originais e´ aumentado.
Diante dos testes realizados conclui-se que a abordagem proposta permite obter suavizac¸a˜o por
difusa˜o anisotro´pica automaticamente para uso em conjunto com o me´todo de segmentac¸a˜o por
crescimento de regio˜es. Ale´m disso, os resultados foram superiores a filtros tradicionais, como
o da mediana. No entanto, sua aplicac¸a˜o em imagens coloridas ainda depende de ajustes na
equac¸a˜o de controle.
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